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【摘　 要】 　 为应对尾矿坝位移预测所面临的复杂情况和精度要求，提出一种基于多算法耦合的尾

矿坝位移动态预测模型。 首先，基于时间序列分解模型将累计位移分为趋势项和周期项，利用高斯

回归时间序列预测模型预测趋势项位移；然后，运用不同 Ｃｏｐｕｌａ 函数研究诱发因素与周期项位移的

整体相关性，鉴于周期项位移影响因素多样性与强非线性的特点，采用多策略融合的改进麻雀搜索

算法改进麻雀搜索算法（ＭＩＳＳＡ）－卷积神经网络（ＣＮＮ） －双向长短期记忆（ＢｉＬＳＴＭ）模型预测周期

项位移；最后，将高斯回归趋势项位移预测值和 ＭＩＳＳＡ⁃ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 周期项位移预测值叠加。 结果

表明：尾矿坝累积位移预测值与实测值基本一致，预测结果相关性系数 Ｒ 为 ０􀆰 ９９６，均方根误差

（ＲＭＳＥ）为 ０􀆰 １３ ｍｍ，建立的 ＭＩＳＳＡ⁃ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 多算法耦合模型预测精度较高，且能较好地预测

尾矿坝位移的阶跃型变化。
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（ＣＮＮ）；　 Ｂｉ⁃ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ（ＢｉＬＳＴＭ）；　 ｔａｉｌｉｎｇ ｄａｍ；ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ
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０　 引　 言

　 　 位移预测作为灾害预报的有效手段，对降低灾

害损失具有重要意义［１］。 然而，现有位移预测模型

常用于传统边坡，对尾矿坝的预测精度和适用性有

限。 尾矿坝由特殊的三相非饱和土构成，其土体结

构中液态体积较一般土体多，水－土特征曲线与一

般非饱和土有较大差别［２］，使得尾矿坝在水分运移

过程发生的土体饱和度、变形及渗透性变化更为明

显；传统边坡位移主要是由水库的外部动、静水压

力［３］作用产生，而尾矿坝位移变化主要通过水库对

尾矿坝的渗透作用［４］ 改变其内部应力，从而增强尾

矿坝形变能力。 这些差异增加了尾矿坝位移影响机

制的复杂性及位移预测的难度。
针对尾矿坝位移预测所面临的复杂情况和精度

要求，单一预测模型往往难以满足需求。 因此，综合

多种模型优势以提高预测精度至关重要。 王晨辉

等［５］利用集合经验模态分解算法分解累计位移序

列并挖掘位移变形局部特征，并结合支持向量回归

法（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＳＶＲ）实现了滑坡位

移预测；高雅萍等［６］使用经验模态分解算法分解位

移并结合灰色预测模型（Ｇｒｅｙ Ｍｏｄｅｌ，ＧＭ）预测位

移；张振坤等［７］提出结合多头注意力机制与长短期

记忆（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络的位移

预测模型，并预测滑坡位移；唐菲菲等［８］ 提出结合

注意力机制的双向 ＬＳＴＭ（Ｂｉ⁃ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭ，Ｂｉ
ＬＳＴＭ）模型，并预测了滑坡位移，Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 算法的应

用进一步挖掘了边坡位移隐含的时间特征。 现有位

移预测方法虽然在不同方面取得了一定进展，但普

遍存在对位移动态性挖掘不充分、模型参数选择方

法粗糙和特征处理能力弱等问题。
鉴于此，笔者拟基于现有位移预测的不足，首

先，通过时间序列分解模型，将尾矿坝位移分解为趋

势项位移和周期项位移；然后，采用高斯回归时间序

列预测模型预测趋势项位移，利用 Ｃｏｐｕｌａ 函数确立

诱发因素与周期项位移间的整体相关性，并构建改

进麻雀搜索算法 （Ｍｕｌｔｉ ｓｔｒａｔｅｇｙ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｓｐａｒｒｏｗ
Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ， ＭＩＳＳＡ ） － 卷 积 神 经 网 络

（ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ）⁃ＢｉＬＳＴＭ 模

型，预测周期项位移；最后，叠加趋势项和周期项位

移预测值，得到累积位移预测值，实现尾矿坝位移的

动态预测，以期为尾矿坝灾害预警提供决策依据。

１　 方法与模型

１􀆰 １　 时间序列分解模型

　 　 尾矿坝位移变化由坝体内部地质状况和外部诱

因共同作用引起。 在坝体的地质条件（如工程地貌、
尾矿粒径）影响下，尾矿坝位移在较长时间尺度上通

常呈现单调递增趋势；同时，在外部诱发因素（如季节

性降雨、库水位升降等）作用下，其位移在较小时间尺

度上呈现近似周期性特征。 总位移可分解为：
Ｓ（ ｔ） ＝ ϕ（ ｔ） ＋ η（ ｔ） （１）

式中：ｔ 为时间； Ｓ（ ｔ） 为位移时间序列； ϕ（ ｔ） 为趋势

项位移，由尾矿坝所处地质条件及坝体自身条件决

定，反映位移长期变化趋势； η（ ｔ） 为周期项位移，受
降雨、库水位变化等外界诱发因素的控制。

１􀆰 ２　 Ｃｏｐｕｌａ 函数

　 　 根据 Ｓｋｌａｒ 定理，给定具有边缘分布 Ｆ１、Ｆ２ 的联

合分布函数 Ｆ，存在一个 Ｃｏｐｕｌａ 函数 Ｃ，满足 Ｆ（ｘ１，
ｘ２）＝ Ｃ（Ｆ１（ｘ１）， Ｆ２（ｘ２））。 由此可得联合分布密度

函数：
ｆ（ｘ１，ｘ２） ＝ ｃ（Ｆ１（ｘ１），Ｆ２（ｘ２）） ｆ１（ｘ１） ｆ２（ｘ２） （２）

式中： ｃ（Ｆ１（ｘ１），Ｆ２（ｘ２）） 为 Ｃｏｐｕｌａ 函数的密度函数；
ｆ１（ｘ１）、ｆ２（ｘ２） 分别为边缘分布 Ｆ１、Ｆ２ 的密度函数。

·６４１·
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１􀆰 ３　 ＭＩＳＳＡ 优化算法

　 　 深度学习模型的预测性能受超参数选择影响甚

大，采用优化算法（如麻雀搜索算法、哈里斯鹰算法

等）选取参数是一种有效发挥模型拟合能力的方

法。 李雅丽等［９］研究发现，麻雀搜索算法在多方面

优于其他群优化算法，但在处理复杂函数时存在全

局搜索性较差、容易陷入局部最优等缺点。 因此，从
算法搜索的不同阶段出发，提出一种多策略融合的

ＭＩＳＳＡ。 具体改进策略如下：①引入切比雪夫混沌

映射进行种群初始化［１０］，从而获得一个具有较强全

局搜索能力的初始种群。 ②采用动态自适应权重策

略［１１］，通过引入权重因子 ω，结合上一步的全局最

优解来调整发现者位置，有利于平衡全局开发与局

部开发。 ③引入柯西变异策略［１２］ 提高种群迭代后

期的多样性，从而提高算法的收敛精度。 ④利用精

英反向学习策略［１３］ 扩大搜索范围提高全局最优解

的发现概率。

１􀆰 ４　 ＣＮＮ 模型

　 　 实际预测过程中，尾矿坝位移受多特征参数影

响。 为提高尾矿坝位移预测精度，采用一维 ＣＮＮ 对

数据进行特征处理。 其一般结构主要包含输入层、
卷积层、激活函数、池化层与输出层。 在应用过程

中，为避免池化过程导致信息丢失，去除 ＣＮＮ 池化

层。 ＣＮＮ 主要通过卷积核实现权值共享，充分挖掘

输入变量的内在关系并关注显著特征。 其具体原理

公式为：

ｙ（ｋ） ＝ ｈ（ｋ）·ｕ（ｋ） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ ０
ｈ（ｋ － ｉ）ｕ（ ｉ） （３）

式中：ｙ、ｈ、ｕ 为序列；ｋ 为卷积次数；Ｎ 为 ｕ 的长度；
ｉ 为从 ０～Ｎ 的整数。

１􀆰 ５　 ＢｉＬＳＴＭ 模型

　 　 ＬＳＴＭ 作为深度学习算法的一种，在处理时间

序列数据预测任务上具有优势［１４］。 ＬＳＴＭ 算法以细

胞状态的更新与短期记忆值的输出为主要任务，利
用输入门、遗忘门为细胞状态的更新提供参数，通过

输出门处理数据并输出短期记忆值，最终实现对输

入信息重要程度的区分，并根据重要程度选择性保

留和遗忘信息。
相较传统单向神经网络仅按时间序列前向传播

的训练方式，ＢｉＬＳＴＭ 通过双向网络实现过去和未来

隐藏层状态的递归反馈，从而更有效地发掘数据时

序特征，提高模型预测精度和特征数据利用率。

１􀆰 ６　 组合模型搭建

　 　 结合 ＣＮＮ 特征工程和 ＢｉＬＳＴＭ 时序处理优势，
在 ＢｉＬＳＴＭ 隐藏层前加入卷积层。 将水平位移和

６ 个影响因子串联为向量输入模型输入层，之后进

入卷积层进行特征提取并形成特征向量，最终将特

征向量输入 ＢｉＬＳＴＭ，实现位移的动态预测。 组合模

型结构如图 １ 所示。 为充分发挥模型性能，采用

ＭＩＳＳＡ 优化算法调整深度学习模型参数，具体优化

过程流程如下：①设置种群规模、最大迭代次数及参

数寻优区间，并利用切比雪夫混沌映射初始化麻雀

群体。 ②计算当前各个麻雀适应度并进行适应度排

序，找出最优适应度值及对应位置。 ③从适应度值

较优的麻雀中，选取部分麻雀为发现者，使用动态自

适应权重更新麻雀位置，寻找最优解。 ④利用柯西

变异和反向学习策略扰动当前最优解，产生新解。
⑤根据麻雀当前状态，更新麻雀群体最优解。 ⑥重

复步骤③—⑤，直到达到预定迭代次数或满足收敛

条件。 ⑦输入寻优后参数搭建 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型。

图 １　 组合模型结构

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

·７４１·
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１􀆰 ７　 模型精度评价

　 　 采用均方根误差 （ Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）和相关性系数 Ｒ 等指标评估尾矿坝位移模

型预测精度［１５］。 此外，绝对误差和相对误差也用于

分析预测结果。 ＲＭＳＥ 和 Ｒ 的计算式为：

ＲＭＳＥ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ －ｘ^ｉ( ) ２

Ｆ
（４）

Ｒ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ －ｘ－( ) ｘ^ｉ －ｘ^

－( )

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ －ｘ－( ) ２ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘ^ｉ －ｘ^

－( ) ２

（５）

式中： ｘｉ，ｘ^ｉ 分别为真实值和预测值； ｘ－ 和 ｘ^－ 分别为

真实值和预测值的平均值； Ｆ 为样本数。

２　 尾矿库概况与高位移成因分析

２􀆰 １　 尾矿库概况

　 　 该尾矿库位于陕西省略阳县红岩沟，库容 ９８ 万

ｍ３，属于堆砌式尾矿库。 尾矿库坝体上共有 １０ 个

监测点，各监测点编号及具体监测位置如图 ２ 所示，
其中，Ｄ 表示一级子坝及其附近监测点，Ｇ 表示初期

坝与堆积坝交界处的两侧监测点，Ｚ 表示交界处中

心监测点，Ｊ 和 Ｐ 表示交界处附近监测点。 为全面

反映坝体变形情况，选择初期坝与堆积坝交界区域

中心 Ｚ１ 监测点详细分析。

图 ２　 尾矿库主坝坝体监测平面布置

Ｆｉｇ． ２　 Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｌａｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｄａｍ ｏｆ ｔｈｅ
ｔａｉｌｉｎｇｓ ｐｏｎｄ

２􀆰 ２　 尾矿坝高位移成因分析

　 　 尾矿库滑坡是典型的推移式滑坡，其滑动力主

要来自澄清池水对尾矿坝的浸润作用，导致尾矿坝

内部孔隙水压力与外部静水压力增大，推动坡体下

滑［１６］并引发前部隆起、开裂变形。

为研究尾矿库随时间的动态演变过程，选取

１０ 年，以月为单位的监测数据，包括累计位移、库水

位及降雨量，监测曲线如图 ３、图 ４ 所示。 根据尾矿

坝演化情况，将演化过程分为先后 ３ 个阶段：初期不

稳定阶段 Ａ，中期稳定性适应阶段 Ｂ，后期稳定性增

强阶段 Ｃ。 将监测曲线分 ３ 个阶段分析，并单独研

究位移陡增点，探讨其出现的主要原因。

图 ３　 累计位移－库水位监测数据

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ⁃ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｗａｔｅｒ
ｌｅｖｅｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ｇｒａｐｈ

图 ４　 累计位移－降雨量监测数据

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ⁃ｒａｉｎｆａｌｌ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ｇｒａｐｈ

根据图 ３、图 ４ 显示，在初期阶段，库水位整体

较低，高位移主要受降雨驱动，尾矿处于矿浆向固结

演化过程中［１７］，最大位移受降雨和初期演化状态共

同影响；在中期阶段，库水位整体升高，库水位对尾

矿坝的影响程度逐渐增强，尾矿坝位移极大值受库
水位抬升影响较大；在后期阶段，库水位周期性波

动，尾矿坝适应了库水位的变化，位移进入稳定状

态，尾矿坝位移主要受降雨量与库水位影响。
在尾矿库服役期间，尾矿坝累计位移量持续增

加，其中，由于尾矿排放初期含水率较大以及库水位

的突然抬升，大大降低了尾矿内部的基质吸力与抗

剪强度，使得尾矿坝变形速率达到最大，随后进入稳

定变形阶段。

·８４１·
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３　 尾矿坝位移预测

３􀆰 １　 趋势项位移提取及预测

　 　 趋势项位移反映了尾矿坝位移的长期变化趋

势，采用移动平均法提取趋势项位移。 设 Ｓｉ ＝ ｛ ｓ１，
ｓ２，…，ｓｔ｝ 为原始位移时间序列，则趋势项位移的计

算方法如下：

ϕ（ ｒ） ＝
ｓｒ ＋ ｓｒ－１ ＋ … ＋ ｓｒ－ｌ＋１

ｌ
（ ｒ ＝ ｌ，ｌ ＋ １，…，ｔ） （６）

式中： ｌ 为周期值； ｒ 为从 ｌ ～ ｔ 的正整数； ϕ（ ｒ） 为趋

势项位移， ｌ 的选取对于趋势项的提取结果至关重

要，较小的 ｌ 值会导致平均值更加敏感，容易受到噪

声和突发波动的影响；较大的 ｌ 值会导致平滑后的

数据序列变化较为缓慢，反映当前数据的变化相对

滞后。 鉴于库水位以年为单位呈现周期性变化，
ｌ 取 １２。 趋势项位移提取值如图 ５ 所示。

图 ５　 趋势项位移提取值

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｒｅｎｄ ｉｔｅｍ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｅｘｔｒａｃｔｓ ｖａｌｕｅｓ

采用高斯回归时间序列预测模型，通过高斯过

程结合时间特征对趋势项位移进行时间序列建模与

预测，其表达式为：
Ｖ ＝ Ｋ Ｅ，Ｑ( ) Ｋ（Ｑ，Ｑ） －１ｙ （７）

式中： Ｋ 为协方差函数； Ｅ 为新的输入； Ｑ 为输入向

量； ｙ 为目标输出； Ｖ 为预测目标。
利用高斯回归时间序列预测模型预测趋势项

位移，并与传统多项式拟合预测法比较，结果分别

如图 ６ 与图 ７ 所示。 由图 ６、图 ７ 可知：高斯回归

时间序列预测模型预测结果 Ｒ 为 ０􀆰 ９９８，ＲＭＳＥ 为

０􀆰 １０ ｍｍ，多项式拟合模型预测结果 Ｒ 为 ０􀆰 ９９０，
ＲＭＳＥ 为 ０􀆰 ５８ ｍｍ，相较于多项式拟合预测，高斯

回归时间序列预测模型可更好地预测趋势项位移

变化。

图 ６　 高斯回归趋势项位移预测结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｇａｕｓｓｉａｎ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｎｄ ｔｅｒｍ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ７　 多项式函数趋势项位移预测结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｆｕｎｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄ ｔｅｒｍ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３􀆰 ２　 周期项位移提取与预测

３􀆰 ２􀆰 １　 周期项位移提取

　 　 从尾矿坝累积位移中剔除趋势项位移，得到周

期项位移，如图 ８ 所示。

图 ８　 周期项位移提取结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｔｅｒｍ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３􀆰 ２􀆰 ２　 影响因子选取

　 　 影响因子的选取对位移预测精度的好坏至关重

要。 尾矿坝累积位移－时间曲线呈阶跃型，根据 ２􀆰 ２ 节

的分析，降雨及周期性水库水位波动是导致该变形

特征的主导因素。 此外，尾矿库所处的不同时间演

·９４１·
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化阶段对于外界诱发因素下尾矿坝位移的精确预测

也有着重要影响。
１） 降雨。 降雨对尾矿坝位移影响主要有 ２ 方

面：①冲刷作用改变表面结构［１８］；②雨水入渗切割

土体。 入渗过程中，孔隙水压力增大导致颗粒间摩

擦力和黏结力减小，导致土体结构松散易移动，增强

了土体的不稳定性。 考虑到降雨量入渗是一个相对

缓慢的过程，图 ９ 为周期项位移分别与当月、前一个

月降雨量的变化情况。 图 ９ 显示，监测点处周期项

位移波动规律与当前降雨量及前一个月降雨量较为

一致，因此，选择当月降雨量与前一个月降雨量作为

影响因素。

图 ９　 周期项位移－降雨量关系

Ｆｉｇ． ９　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｔｅｒｍ
ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ⁃ｒａｉｎｆａｌｌ

２） 库水位。 库水位对尾矿坝位移的影响主要

是通过库水位在渗透过程中产生的水力耦合作用。
在吸附力和毛细力［１９］共同作用下，尾矿坝中后部的

饱和尾矿体积逐渐增大，导致泥质成分不断积累。
这一现象增强了尾矿坝内部的水压力和重力，从而

降低尾矿坝的有效应力。 此外，在干湿循环过程中，
尾矿坝内部土体框架会逐渐变得松散，可能导致内

部裂缝或破坏产生［２０］。 库水位同样由于入渗过程

的缓慢性导致其对于位移的影响产生了一定的滞后

效应。 图 １０ 为周期项位移分别与当月、前一个月库

水位高程的变化情况，图 １０ 显示，其当月和前一个

月库水位高程的变化趋势与周期项位移相同，因此，
选择当月与前一个月库水位高程作为影响因素。

３） 尾矿坝变形形态。 在相同影响因素下，不同

阶段的、尾矿坝变形情况存在显著差异。 当尾矿坝处

于稳定状态时，即使经历较强降雨量，位移量也不会

很大。 相反，当尾矿坝处于不稳定状态时，即使遭遇

普通降雨，也可能引发尾矿坝溃坝。 因此，选择尾矿

坝当月与前一个月的位移量，以表示其当前所处的稳

定状态。 周期项位移与位移增量关系如图 １１ 所示。

图 １０　 周期项位移－库水位高程关系示意

Ｆｉｇ． １０　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｔｅｒｍ
ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ⁃ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ

图 １１　 周期项位移－位移增量关系

Ｆｉｇ． １１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｔｅｒｍ
ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ⁃ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔｓ

为验证所选取的影响因子对周期位移的影响，
选取合适的 Ｃｏｐｕｌａ 函数，利用其 Ｐｅａｒｓｏｎ 系数表示

相关变量的关联性，通过分析上下尾厚度厘清影响

因素对尾矿坝位移的影响，采用 Ｇａｕｓｓｉａｎ，Ｓｔｕｄｅｎｔ＇ｓ ｔ
型，Ｇｕｍｂｅｌ，Ｃｌａｙｔｏｎ，Ｆｒａｎｋ 等 ５ 种 Ｃｏｐｕｌａ 函数进行

耦合关系描述，其中， Ｇａｕｓｓｉａｎ 与 Ｓｔｕｄｅｎｔ ＇ ｓ ｔ 型

Ｃｏｐｕｌａ 函数分别通过标准正态分布与 ｔ 分布的累计

分布函数来转换边缘分布建立多维变量之间的相关

性，这类函数均有对称的尾部相关性； Ｇｕｍｂｅｌ、
Ｃｌａｙｔｏｎ、Ｆｒａｎｋ 型 Ｃｏｐｕｌａ 函数则根据不同的生成元

函数得到相应的阿基米德 Ｃｏｐｕｌａ 函数，分别适合上

尾部厚尾特征明显、下尾部厚尾特征明显与对称厚

尾结构变量耦合关系的描述。
同时，利用欧氏距离可衡量多维随机变量之间相

似度的特性，通过比较不同因素与周期项位移在各函

数下的欧氏距离，选择最能捕捉不同变量间依赖关系

的 Ｃｏｐｕｌａ 函数。 欧氏距离越小，函数对实际数据的

相关性结构拟合效果越好。 表 １ 为各影响因素在不

同 Ｃｏｐｕｌａ 函数条件下对周期性位移的欧氏距离。
　 　 表 ２ 为各影响因素在合适的 Ｃｏｐｕｌａ 函数条件下

·０５１·
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得到的与周期性位移的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数。 各个影响

因素与周期项位移 Ｃｏｐｕｌａ 函数密度如图 １２ 所示。
表 １　 不同 Ｃｏｐｕｌａ 函数欧氏距离

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｐｕｌａ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ
Ｃｏｐｕｌａ
函数

当月库
水位

上月库
水位

当月降
雨量

上月降
雨量

上月位
移增量

当月位
移增量

Ｇａｕｓｓｉａｎ ０􀆰 ０２ ０􀆰 １０ ０􀆰 ０４ ０􀆰 ０４ ０􀆰 ０２ ０􀆰 ０３
Ｓｔｕｄｅｎｔ＇ｓ ｔ ０􀆰 ０４ ０􀆰 ０７ ０􀆰 ２１ ０􀆰 ０８ ０􀆰 ０４ ０􀆰 ０８
Ｇｕｍｂｅｌ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ０２ ０􀆰 ０３ ０􀆰 ２０ ０􀆰 １８ ０􀆰 ０１
Ｃｌａｙｔｏｎ ０􀆰 ０９ ０􀆰 ０３ ０􀆰 １０ ０􀆰 １２ ０􀆰 ０５ ０􀆰 １２
Ｆｒａｎｋ ０􀆰 ０２ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ０４ ０􀆰 ０３ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ０３

表 ２　 周期项位移与影响因素 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔａｂｌｅ ｏｆ ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｔｅｒｍ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ａｎｄ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

当月库
水位

上月库
水位

当月降
雨量

上月降
雨量

上月位
移增量

当月位
移增量

０􀆰 ８４ ０􀆰 ７７ ０􀆰 ７８ ０􀆰 ８１ ０􀆰 ８０ ０􀆰 ７９

　 　 图 １２ 显示，当前月库水位、降雨量和位移增量

与周期项位移关系可用 Ｇｕｍｂｅｌ⁃ｃｏｐｕｌａ 函数描述，其
上尾部厚尾特性较为敏感，下尾部厚尾特性较弱，呈
Ｊ 型曲线，上下尾部渐进关联，上尾部关联强度较

高。 表明尾矿坝位移在高或低时，３ 个影响因素与

周期项位移均呈显著强相关性，高位移时相关性更

强。 前一个月库水位、降雨量和位移增量与周期项

位移关系可用 Ｆｒａｎｋ⁃ｃｏｐｕｌａ 函数描述，其具有对称

厚尾，呈 Ｃ 型曲线，上下尾部强度相似。 由于前一

个月影响因素会影响下个月土壤初始含水率及土体

结构，因此，这些因素对下月尾矿坝高低位移均具有

强相关性。 经上述 Ｃｏｐｕｌａ 函数结果分析验证，所选

取的影响因子与尾矿坝周期项位移关系显著，可采

用这 ６ 个影响因子预测周期项位移。
３􀆰 ２􀆰 ３　 模型建立与参数选取

　 　 首先，归一化处理数据并将数据分为训练集和

测试集。 将 ６ 个影响因子作为输入，周期位移为输

出。 使用 Ｍａｔｌａｂ２０２２ 搭建多算法耦合模型，设定深

度学习模型依次为输入层、折叠层、２ 次卷积层、展
开层、平滑层、２ 层 ＢｉＬＳＴＭ 与 Ｄｒｏｐｏｕｔ 交替层、全连

接层及输出层；优化算法设定种群数量为 ２０，最大

迭代次数为 ５０，并分别设立 ６ 个参数的下边界为

［５，１００，０􀆰 ０００ ０１，０􀆰 ００１，０􀆰 ００１，０􀆰 ０００ ００１］；上边界

为［１００，５００，０􀆰 １，２，１，１］，将损失函数设为适应度

函数，通过参数调整，训练深度学习模型，使损失函

数值达到最小，参数训练结果见表 ３。 将得到的最

优参数用于构建深度学习模型，并利用构建的深度

学习模型进行预测。
图 １２　 Ｃｏｐｕｌａ 函数密度

Ｆｉｇ． １２　 Ｃｏｐｕｌａ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ｄｉａｇｒａｍ

·１５１·
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表 ３　 ＭＩＳＳＡ 优化 ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 参数结果

Ｔａｂｌｅ ３　 ＭＩＳＳＡ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
训练所
选取样
本数量

最大训
练周
期数

初始学
习率

梯度
阈值

学习率
衰减
因子

正则化
系数

２４ １００ ０􀆰 ０１ １ ０􀆰 １ ０􀆰 ００１

３􀆰 ２􀆰 ４　 周期项预测结果对比分析

　 　 为验证本文方法的有效性，选取非线性预测能力

较强的 ＳＶＲ 模型与未经特征处理的 ＢｉＬＳＴＭ 进行预

测效果对比。 为避免模型参数选取方法差异导致的

结果误差，同样用 ＭＩＳＳＡ 优化算法选取 ＳＶＲ 与

ＢｉＬＳＴＭ 模型参数。 基于尾矿库多处于中后期的现状，
将 ２０２０ 年 ７ 月—２０２１ 年 ６ 月的位移量作为预测目标。

周 期 项 位 移 预 测 结 果 显 示， ＭＩＳＳＡ⁃ＣＮＮ⁃
ＢｉＬＳＴＭ 预测结果的相关性系数 Ｒ 为 ０􀆰 ９９５，ＲＭＳＥ
为 ０􀆰 ０９４ ９ ｍｍ，整体预测精度较高。 具体预测结果

如图 １３ 和表 ４ 所示。

图 １３　 预测结果对比

Ｆｉｇ． １３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｇｒａｐｈ

表 ４　 周期项位移预测精度及误差对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｔｅｒｍ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
ａｎｄ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｍ

日期
实际
值

ＭＩＳＳＡ⁃
ＢｉＬＳＴＭ

ＭＩＳＳＡ⁃ＣＮＮ⁃
ＢｉＬＳＴＭ ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＲ

预测
值

误差
值

预测
值

误差
值

预测
值

误差
值

２０２０－
０７ ２􀆰 ４０ ２􀆰 ２３ ０􀆰 １７ ２􀆰 ２１ ０􀆰 １９ ２􀆰 ７７ ０􀆰 ３８

２０２０－
０８ ３􀆰 ３７ ３􀆰 ０５ ０􀆰 ３２ ３􀆰 ３０ ０􀆰 ０７ ３􀆰 ３７ ０􀆰 ００

２０２０－
０９ ３􀆰 ８５ ３􀆰 ６５ ０􀆰 ２０ ３􀆰 ８１ ０􀆰 ０４ ４􀆰 ０５ ０􀆰 ２０

２０２０－
１０ ３􀆰 ７４ ３􀆰 ６２ ０􀆰 １２ ３􀆰 ７５ ０􀆰 ０１ ３􀆰 ６７ ０􀆰 ０７

２０２０－
１１ ３􀆰 ５１ ３􀆰 ４２ ０􀆰 ０９ ３􀆰 ５９ ０􀆰 ０８ ３􀆰 ０３ ０􀆰 ４８

２０２０－
１２ ３􀆰 １６ ３􀆰 １５ ０􀆰 ０１ ３􀆰 １５ ０􀆰 ０１ ２􀆰 ３１ ０􀆰 ８５

续表 ４

日期
实际
值

ＭＩＳＳＡ⁃
ＢｉＬＳＴＭ

ＭＩＳＳＡ⁃ＣＮＮ⁃
ＢｉＬＳＴＭ ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＲ

预测
值

误差
值

预测
值

误差
值

预测
值

误差
值

２０２１－
０１ ２􀆰 ７４ ２􀆰 ６４ ０􀆰 １０ ２􀆰 ６９ ０􀆰 ０５ ２􀆰 ００ ０􀆰 ７４

２０２１－
０２ ２􀆰 ３２ ２􀆰 ３２ ０􀆰 ００ ２􀆰 ２７ ０􀆰 ０５ １􀆰 ３８ ０􀆰 ９４

２０２１－
０３ １􀆰 ９３ １􀆰 ７２ ０􀆰 ２１ １􀆰 ８８ ０􀆰 ０５ １􀆰 ２９ ０􀆰 ６４

２０２１－
０４ １􀆰 ７２ １􀆰 ３８ ０􀆰 ３４ １􀆰 ５８ ０􀆰 １４ １􀆰 ０７ ０􀆰 ６５

２０２１－
０５ １􀆰 ３４ １􀆰 ３１ ０􀆰 ０３ １􀆰 ３６ ０􀆰 ０２ ０􀆰 ９８ ０􀆰 ３６

２０２１－
０６ １􀆰 ３２ １􀆰 ３６ ０􀆰 ０４ １􀆰 ５０ ０􀆰 １８ １􀆰 ９４ ０􀆰 ６２

平均值 — — ０􀆰 １４ — ０􀆰 ０７ — ０􀆰 ４９
ＲＭＳＥ — — ０􀆰 １８ — ０􀆰 ０９ — ０􀆰 ５７
Ｒ — — ０􀆰 ９８４ — ０􀆰 ９９５ — ０􀆰 ８７４

　 　 在尾矿坝位移上升的 ７—９ 月期间， 依托

ＭＩＳＳＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 类算法在首月预测精度相近，但随

周期项位移增大，差异逐渐显现。 融合了特征处理

ＣＮＮ 的模型能更有效挖掘不同影响因子对高位移

影响，其在 ３ ｍｍ 以上位移预测表现较 ＭＩＳＳＡ⁃
ＢｉＬＳＴＭ 模型优越，较低位移时，２ 模型预测精度相

近；由于 ＳＶＲ 模型在预测过程中不考虑之前各影响

因素的情况，仅依托当前影响因素进行预测，使得其

相邻预测结果之间变化较大，位移上升过程中预测

结果上升太快整体预测值偏高，下降过程中下降太快

预测值偏低，整体预测精度较低。 由于尾矿坝安全预

报关键在于高风险位移的预测与分析，ＭＩＳＳＡ⁃ＣＮＮ⁃
ＢｉＬＳＴＭ 更适用于尾矿坝的实际情况与位移预测。

３􀆰 ３　 尾矿坝累积位移预测

　 　 根据时间序列分解原理，将高斯回归趋势项位

移预测值与ＭＩＳＳＡ⁃ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 周期项位移预测值

叠加，即可得到尾矿坝累积位移预测值，具体预测结

果如图 １４ 和表 ５ 所示。 图 １４ 与表 ５ 预测结果表

明：尾矿坝累积位移预测值与实测值基本一致，相关

性系数 Ｒ 为 ０􀆰 ９９６，均方根误差 ＲＭＳＥ 为 ０􀆰 １３ ｍｍ，
总体预测精度较高且能较好地预测出尾矿坝位移阶

跃型变化。

４　 结　 论

　 　 １） 利用高斯回归结合趋势位移进行时间序列

建模，能够更有效地挖掘趋势项位移的时间动态趋

·２５１·
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图 １４　 累计位移预测结果及误差

Ｆｉｇ． １４　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｅｒｒｏｒ ｐｌｏｔ

势，进一步提高趋势项位移的预测精度。
２） 结合 ＢｉＬＳＴＭ 时间序列处理优势与 ＣＮＮ 特

征挖掘学习能力，能有效提高模型对高位移的耦合

能力，使得模型对高位移的变化更加敏感，更有利于

尾矿坝风险决策，同时，利用 ＭＩＳＳＡ 算法选取模型

参数，可充分发挥模型的拟合能力。
３） 通过将高斯回归趋势项位移预测值与

ＭＩＳＳＡ⁃ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 周期项位移预测值叠加，得到

的最终累计位移预测值与实测值基本一致，预测结

　 　 　 　 　 　

表 ５　 累计位移预测精度及误差

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｅｒｒｏｒ ｍｍ

日期 实际值 预测值 误差值
２０２０－０７ ３５􀆰 ４３ ３５􀆰 ２９ ０􀆰 １４
２０２０－０８ ３６􀆰 ９３ ３６􀆰 ７２ ０􀆰 ２１
２０２０－０９ ３７􀆰 ９２ ３７􀆰 ８９ ０􀆰 ０３
２０２０－１０ ３８􀆰 ２９ ３８􀆰 ４２ ０􀆰 １４
２０２０－１１ ３８􀆰 ５３ ３８􀆰 ７９ ０􀆰 ２５
２０２０－１２ ３８􀆰 ６６ ３８􀆰 ７６ ０􀆰 １０
２０２１－０１ ３８􀆰 ７１ ３８􀆰 ７１ ０􀆰 ００
２０２１－０２ ３８􀆰 ７７ ３８􀆰 ８５ ０􀆰 ０８
２０２１－０３ ３８􀆰 ８５ ３８􀆰 ９２ ０􀆰 ０７
２０２１－０４ ３９􀆰 １２ ３９􀆰 ００ ０􀆰 １３
２０２１－０５ ３９􀆰 ２３ ３９􀆰 ２７ ０􀆰 ０４
２０２１－０６ ３９􀆰 ７０ ３９􀆰 ８０ ０􀆰 １０

果相关性系数为 ０􀆰 ９９６，均方根误差为 ０􀆰 １３ ｍｍ。 表

明文中建立的 ＭＩＳＳＡ⁃ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 多算法耦合模

型预测精度较高，且能较好地预测出尾矿坝位移的

阶跃型变化。
４） 由于尾矿坝位移的动态变化受多种因素影

响，因素的选择和数量对提高模型精度具有显著影

响。 在后续研究中，将进一步深入探索尾矿坝位移

影响因素。
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